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ПРИМЕНЕНИЕ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА 
ДЛЯ УПРАВЛЕНИЯ БЮДЖЕТОМ ПРОЕКТА: 
КЛАСТЕРИЗАЦИЯ DBSCAN И БИНОМИАЛЬНОЕ 
РАСПРЕДЕЛЕНИЕ

Проектные группы используют бюджет на случай непредвиденных 
обстоятельств (Contingency budget - CB), чтобы управлять рисками 
непредвиденного перерасхода средств при контроле проектами, 
которые часто всречаются в процессе управления проектами 
из различных отраслей. В данном исследовании предлагается 
детерминированный подход, основанный на искусственном 
интеллекте (Artificial intelligence – AI), для оценки CB. Модель, 
основанная на кластеризации Density-based spatial clustering of 
applications with noise (DBSCAN), объединяет метод ожидаемой 
денежной стоимости и биномиального распределения, интегрируясь 
с динамическими и адаптированными структурами, необходимыми 
для гибкого контроля проектами. Модель была протестирована, 
используя 20 реестров рисков, каждый из которых содержит 25 
случайно сгенерированных рисков с разными уровнями вероятностей и 
последствий. Используя аналитические модели, были сравнены оценки 
модели с результатами, полученными с помощью традиционного 
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метода ожидаемой денежной стоимости. Предлагаемая модель не 
только показывает более точные оценки CB, но и является более 
простой в использовании, чем симуляция Монте-Карло (Monte Carlo 
simulation - MCS), что делает ее особенно подходящей для контроля 
проектов, где гибкость и эффективность имеют первостепенное 
значение.

Ключевые слова: управление проектами, кластеризация DBSCAN, 
ожидаемая денежная стоимость, биномиальное распределение, 
резервный бюджет, симуляция Монте-Карло.

Введение
Поскольку проекты являются уникальными деловыми начинаниями, их 

реализация сопряжена с рисками. Риски влияют на ход реализации проекта, 
отклоняя его от запланированного плана реализации [1; 2; 3]. Проектные 
группы используют бюджет на случай непредвиденных обстоятельств 
(Contingency budget - CB) для управления такими рисками и связанными 
с ними отклонениями от плана во время контроля проекта. По данным 
Института Управления Проектами [4], CB – это средства, выделенные в 
базовой стоимости проекта для известных рисков со стратегиями активного 
реагирования.

CB имеет решающее значение для защиты интересов заинтересованных 
сторон проекта (например, спонсоров, подрядчиков и инвесторов) от 
неожиданного перерасхода средств, а также может улучшить отношения 
между партнерами по проекту, возвращая неизрасходованные средства 
или улучшая результаты проекта [5; 6; 7]. CB определяется на этапе 
планирования проекта и традиционные методы его оценки включают в себя 
взятие фиксированного процента от бюджета проекта или установленного 
значения, часто основанного на опыте организации в прошлых проектах. 
Однако эти подходы не учитывают конкретные неопределенности каждого 
проекта и, как правило, представляют собой нисходящие оценки [8]. Более 
продвинутые подходы в литературе предлагают количественную оценку 
рисковых событий и их последствий, часто с использованием таких моделей, 
как анализ дерева решений, анализ вероятности-воздействия, ожидаемая 
денежная стоимость (EMV) и моделирование Монте-Карло (MCS) [9; 10; 
11; 12; 13].

Интеграция искусственного интеллекта (Artificial intelligence – AI) в 
управление проектами открывает новые возможности для улучшения этих 
самых аспектов – принятия решений и операционной эффективности. AI 
может оказать существенное влияние на этапах контроля и мониторинга, 



Торайғыров университетінің Хабаршысы, ISSN 2710-3552      Экономикалық серия. № 3. 2024

200

обеспечивая анализ данных в реальном времени, прогнозную аналитику и 
механизмы автоматического реагирования [14]. Способность AI учиться 
на исторических данных и адаптироваться к новой информации позволяет 
использовать более динамичный подход к управлению, соответствующий 
гибким принципам постоянного совершенствования и гибкости. Используя 
искусственный интеллект, проектные группы могут достичь более высокой 
степени точности в оценке и управлении рисками, что приведет к более 
точному и надежному прогнозу CB.

Опираясь на ранее разработанный метод Капоне и Нарбаева [15], в данной 
работе предлагается усовершенствованная методика AI для повышения 
точности оценки CB. Модель, являющаяся частью семейства методов 
неконтролируемого машинного обучения, основанных на кластеризации 
DBSCAN, объединяет подход EMV и биномиальное распределение, и 
представляет более точные оценки CB за счет кластеризации вероятностей 
и последствий рисков.

Материалы и методы
Модель
Моделирование, такое как MCS, широко используется при анализе 

рисков и оценке CB. Причина в том, что детерминированные методы нелегко 
применить для анализа в условиях неопределенности [16; 17]. MCS, без 
сомнения, очень точен, но в то же время сложен для применения на практике. 
Принимая это во внимание, предлагается новый детерминистический подход 
и сравнение результатов оценки CB предлагаемой модели с результатами, 
полученными MCS. Выбранная методология основана на двух методах 
расчета CB: метод ожидаемой EMV [18] и биномиальное распределение [19]. 

Использование подхода EMV для определения CB
Расчет CB с использованием подхода EMV (CBEMV) прост: CB 

представляет собой сумму произведения каждого воздействия риска на его 
вероятность [18]. Модель представлена □□ в (1):

CBEMV = ∑n
i = 1CBi  = ∑i=1 воздействиеi ×вероятностьi) (1)

где воздействиеi представляет влияние риска i в реестре рисков, а 
вероятностьi – его вероятность. CBi представляет собой CB из-за риска i, а  
CBEMV  представляет собой сумму всех непредвиденных обстоятельств для 
всего проекта.

Однако ограничением этого подхода является то, что он рассматривает 
CB как ожидаемую величину воздействия среди всех возможных воздействий, 
которые могут возникнуть после материализации рисков. Практикам 
необходимо знать, какой CB должен покрывать материализованные риски 
при определенном уровне вероятности. Чтобы представить это ограничение 
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более наглядно, рассмотрим простой вымышленный реестр рисков с 
четырьмя рисками и связанными с ними последствиями и вероятностями, 
как показано в Таблице 1.

Таблица 1 – Пример реестра рисков с четырьмя рисками
Риск № Влияние (в долларах США) Вероятность

1 1,200 25,0%
2 1,700 40,0%
3 3,000 15,0%
4 900 5,0%

Всего EMV 1475 долларов США

Как обсуждалось в более ранней работе [15], исходный набор данных 
был адаптирован для отражения более локализованных условий, что 
обеспечивает применимость наших выводов в различных средах проекта. 
Согласно (1), CBEMV  равен 1475 долларов США (Таблица 1). Теоретически 
EMV представляет собой порог, который эффективно покрывает риски 
в 50% потенциальных сценариев. Это концептуальное понимание было 
эмпирически подтверждено с помощью комплексного моделирования 
MCS, примененного к нашему реестру рисков. Проведя один миллион 
итераций, было установлено, что EMV в 1475 долларов США действительно 
соответствует покрытию рисков примерно в 50,5 % случаев. Этот результат 
не только подтверждает, но и подчеркивает ограничение использования EMV 
в качестве надежной оценки: он ограничен CL 50,0 % и, следовательно, не 
может использоваться для расчета CB с разными уровнями достоверности.

Использование биномиального распределения для определения CB
Дискретное распределение вероятностей можно использовать для 

преодоления этого ограничения EMV, т. е. невозможности расчета CB с 
заданным CL. Распределение вероятностей позволяет идентифицировать 
CB в рамках CL, т. е. вероятность того, что влияние рисков будет меньше 
или равно CB после возникновения рисков. Распределение дает хорошее 
приближение этой вероятности, если диапазон вероятностей риска находится 
в пределах 20 % [19], например, вероятности рисков в реестре рисков 
находятся между 10,0 % и 30,0 %, и мы используем p в качестве средней 
вероятности рисков. 

Биномиальное распределение ожидаемой стоимости представляет собой 
количество ожидаемых нами рисков и определяется формулой (2):

                                             EV(n, p) = n×p (2)



Торайғыров университетінің Хабаршысы, ISSN 2710-3552      Экономикалық серия. № 3. 2024

202

где p – средняя вероятность в реестре рисков, а n – количество рисков, 
присутствующих в реестре рисков.

Чтобы использовать (2), мы предполагаем, что риски, присутствующие 
в реестре рисков, имеют одинаковые или очень похожие вероятности. 
Далее, если мы добавим условие, что все воздействия риска одинаковы 
или, по крайней мере, очень близки друг к другу, ожидаемое CB можно 
аппроксимировать формулой (3):

                  CB ≈ воздействие средняя величина × EV(n, pсредняя величина (3)

где воздействиесредняя величина это среднее значение воздействий рисков, 
а – это pсредняя величина средняя вероятность рисков.

Для расчета CB в пределах заданного CL воспользуемся биномиальной 
функцией массы вероятности по (4):

                       (4)

где x представляет собой количество рисков по данному CL.
Решив ее по x, расчет CB можно переписать как в (5)

                              CB ≈ воздействиесредняя величина × x  (5)

Предлагаемая модель МО для оценки CB
Предлагается упрощение (5) с использованием дисперсии биномиального 

распределения (Var), определяемой формулой (6):

                                       Var(n, p) = n × p  (1 - p)  (6)

Следовательно, следующее уравнение может аппроксимировать CB:

                  (7)

Где Z_score(CL) — это Z-показатель, связанный с конкретным CL. В 
большинстве случаев CL составляет 85,0 % [20], тогда Z-показатель (85,0 
%) = 1,0364.

Уравнение (7) является расширением (5). Однако (7) все еще имеет 
ограничение, присутствующее в (5); необходимо учитывать, что вероятности 
рисков и связанные с ними воздействия одинаковы или очень близки друг к 
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другу. Мы отмечаем, что использование средних вероятностей и воздействий 
может привести к неточным оценкам.

Используя пересмотренную методологию, включающую кластеризацию, 
повышена точность модели Капоне и Нарбаева [15], с изменением 
подхода к расчету CB для каждого кластера. Ранее по уравнению (8) CB 
рассчитывался путем суммирования стандартных отклонений для каждого 
кластера, что завышало общую дисперсию. Теперь рассчитывается EMV 
для каждого кластера, а затем определяется общее стандартное отклонение 
(Standard deviation - SD), извлекая квадратный корень из суммы дисперсий 
по кластерам. Это уточнение решает проблему завышения дисперсии и 
приводит к более точной оценке CB.

           (8)

где  представляет собой влияние центроида кластера, рассчитанное 
как среднее влияние рисков, входящих в кластер i;  представляет собой 
вероятность центроида кластера, рассчитываемую как среднюю вероятность 
рисков, входящих в кластер i;  — количество рисков в кластере i,  — CB 
кластера i при данном CL.

Тогда общий CB для данного проекта определяется уравнением (9):

    (9)

Применяя (9) к реестру рисков, представленному в таблице 1, 
вероятности центроида кластера составляют 15,0% и 23,3%, а воздействие 
центроида кластера составляет 3000 долларов США и 1266,67 долларов 
США. В результате 100 000 испытаний MCS мы определили CB(TOT-MC) в 
размере 3000 долларов США с CL равным 85,0%. CB(TOT-MC) представляет 
собой наш эталон.

Применяя (7) к полному реестру рисков (т. е. учитывая все риски в 
одном кластере), мы рассчитываем детерминированный CB в размере 2886,53 
доллара США с теоретическим CL 85,0 %, но с фактическим CL 76,43%. 
Фактический CL рассчитывается с использованием MCS. Мы видим, что 
CB рассчитанное по (7) далек от CB рассчитанного по MCS (). Отметим, что 
неточность (7) обусловлена   использованием средней вероятности рисков.

Результаты и обсуждение
Предложенная методология была протестирована с использованием 20 

регистров рисков, каждый из которых содержит 25 случайных рисков. Чтобы 
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дополнительно проверить надежность нашего подхода в сложных условиях, 
мы намеренно разработали эти тесты так, чтобы они отражали совершенно 
случайные риски и не имели естественной однородности внутри кластеров. 
Этот сценарий представляет собой «наихудший случай» с точки зрения 
кластеризации, направленный на демонстрацию эффективности нашей 
методологии, даже когда типичные групповые сходства не существуют.

Как и ожидалось, применение кластеризации через DBSCAN 
не повысило точность расчетов CB по сравнению с однокластерным 
подходом, при этом оба метода дали уровень достоверности (CL) близкий 
к теоретическим 85,0–83,6 % для некластеризованных моделей и 83,00 % 
для модели DBSCAN. Примечательно, что стандартное отклонение CL по 
20 реестрам рисков сократилось с 4,5 до 3,5 при использовании DBSCAN. 
Такое снижение изменчивости подчеркивает значительное преимущество: 
результаты, полученные с помощью DBSCAN, более стабильны. Несмотря 
на то, что общая точность с точки зрения CL не улучшилась, согласованность 
расчетов CB для различных сценариев улучшилась, демонстрируя полезность 
DBSCAN в обеспечении более надежных результатов управления рисками 
в различных и случайно сгенерированных средах риска.

Гибкость нашей методологии, объединяющей кластеризацию DBSCAN 
и биномиальное распределение, особенно подходит для гибкого контроля 
проектами, где решающее значение имеют адаптивность и оперативность 
реагирования на изменения. Гибкие проекты получают большую выгоду от 
нашего подхода, поскольку он позволяет быстро перекалибровать оценки 
рисков в ответ на меняющуюся динамику проекта — возможность, которая 
обычно невозможна с помощью традиционных методов оценки рисков, 
таких как MCS. Такая гибкость улучшает процессы принятия решений, 
позволяя проектным группам активно и эффективно управлять рисками. 
Наш подход поддерживает итеративные и поэтапные структуры реализации, 
распространенные в гибких методологиях, гарантируя непрерывность 
управления рисками и тесное соответствие принципам гибкости и темпов 
реализации. Кроме того, благодаря быстрому предоставлению точных оценок 
рисков и более высокому уровню достоверности наша методология помогает 
гибким командам поддерживать скорость проекта, одновременно защищая от 
потенциальных неудач, которые могут повлиять на сроки и бюджет проекта. 
Эта возможность неоценима в средах, где масштабы проектов и требования 
заинтересованных сторон могут часто меняться, что требует динамического 
подхода к управлению рисками, который традиционные методы часто не 
могут обеспечить.
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Специалисты по управлению проектами могут использовать нашу 
методологию, чтобы получить практичную, простую и детерминистическую 
основу для расчета CB в условиях неопределенности с более высокой 
точностью. Его можно представить в электронной таблице, чтобы облегчить 
количественную оценку CB. MCS продолжает представлять собой один из 
лучших подходов в этом контексте, но его применение ограничено из-за его 
внутренней сложности для практиков.

В заключении отметим основные преимущества предложенной модели. 
Первый вклад нашей методологии заключается в ее способности давать более 
точные оценки CB. Второй вклад заключается в его простоте: подход включает 
только алгебраические операции. Кроме того, если реестр рисков содержит 
ограниченное количество рисков, кластеризацию можно выполнить вручную, 
сгруппировав риски по трем категориям рисков (низкая, средняя и высокая 
вероятность). Среднюю вероятность для каждой из этих трех категорий 
(кластеров псевдонимов) можно легко вычислить. Тогда применение (8) к 
каждому кластеру является простым. Наконец,  представляет собой сумму 
кластерных CB, рассчитанную с использованием (9).

Выводы
В данной работе был предложен подход на основе AI для оценки CB. 

Модель объединяет концепции метода EMV, биномиального распределения 
и кластеризации DBSCAN. Модель обеспечивает более точные оценки CB 
по сравнению с традиционным подходом EMV и проще в использовании чем 
MCS. Адаптивность нашей методологии делает ее особенно эффективной 
при контроле проектами.

Модель демонстрирует повышенную точность, особенно в сценариях, 
где вероятности и последствия рисков значительно варьируются по всему 
реестру рисков, но остаются относительно однородными внутри каждого 
кластера. Это отражает распространенные реальные ситуации, когда 
проектные риски в рамках определенных категорий или фаз часто имеют 
схожие характеристики и вероятности, что оправдывает кластерный подход. 
Повышенная точность расчета CB, когда риски сгруппированы в однородные 
кластеры, соответствует статистическим принципам уменьшения дисперсии, 
где внутренняя согласованность группы способствует более надежному 
прогнозному моделированию и оценке рисков.

Способность нашей модели быстро адаптироваться к различным 
условиям проекта и поддерживать высокую точность оценки рисков делает 
ее мощным инструментом в современных условиях управления проектами. 
Обеспечивая эффективность и точность вычислений без высоких требований 
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традиционных MCS, наш подход не только поддерживает, но и улучшает 
процессы принятия стратегических решений.
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ЖАСАНДЫ ИНТЕЛЛЕКТТІ ЖОБА БЮДЖЕТІН БАСҚАРУ 
ҮШІН ҚОЛДАНУ: DBSCAN КЛАСТЕРЛІГІ ЖӘНЕ 

БИНОМИАЛДЫҚ БӨЛУ

Жобаны бақылау барысында жоба топтары әртүрлі салалардағы 
жобаларда жиі кездесетін күтпеген шығындардың асып кету қаупін 
басқару үшін күтілмеген жағдайлардағы бюджетті (Contingency 
budget – CB) пайдаланады. Бұл зерттеуде CB бағалау үшін жасанды 
интеллектке (Artificial intelligence) негізделген анықтаушы тәсіл 
ұсынылған. Density-based spatial clustering of applications with noise 
(DBSCAN) кластерлеуіне негізделген модель күтілетін ақшалай 
құн әдісі мен биномдық үлестіру тұжырымдамаларын біріктіріп, 
икемді жобаларды басқару үшін қажетті динамикалық және 
бейімделгіш құрылымдармен үйлеседі. Бұл әдістемеде 20 тәуекел 
тізімі пайдаланыла отырып тексеріледі және олардың әрқайсысында 
себеп-салдар деңгейлері әртүрлі кездейсоқ құрылған 25 тәуекел 
қарастырылады. Аналитикалық үлгілерді пайдалана отырып, үлгінің 
бағалауларын дәстүрлі Earned Value Management (EVM) көмегімен 
салыстыру жүргізілген. Зерттеу нәтижелері көрсеткендей, 
ұсынылған үлгі дәлірек CB бағалауларын қамтамасыз етіп қана 
қоймай, сонымен қатар Монте-Карло симуляциясына (Monte Carlo 
simulation – MCS) қарағанда пайдаланылуы оңай. Бұл оны әсіресе 
икемділік пен тиімділік маңызды болып табылатын өзгермелі 
орталар үшін қолайлы етеді.

Кілтті сөздер: жобаларды басқару, DBSCAN кластерленуі, 
күтілетін ақшалай құн, биномиалдық бөлу, резервті бюджет, Монте-
Карло симуляциясы.
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APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE FOR PROJECT 
BUDGET MANAGEMENT: DBSCAN CLUSTERING 

AND BINOMIAL DISTRIBUTION

To manage risks against unexpected cost overruns, that may occur 
in any projects form different industries or scopes, project teams use 
a Contingency budget (CB) in project control. This study proposes a 
deterministic Artificial intelligence approach to estimate CB. Grounded 
in Density-based spatial clustering of applications with noise (DBSCAN) 
clustering, the model integrates the expected monetary value method and 
binomial distribution, aligning with the dynamic and adaptable frameworks 
required in agile project control. The study tests the methodology using 
20 risk registers containing 25 randomly generated risks with associated 
probabilities and impacts. Using analytical models, the model’s estimates 
were compared with those obtained by the traditional expected monetary 
value. The model provides more accurate CB estimates and proves to be 
more straightforward in use than Monte Carlo simulation (MCS), making it 
particularly suitable for agile environments where flexibility and efficiency 
are paramount.

Keywords: project management, DBSCAN clustering, expected 
monetary value, binomial distribution, contingency budget, Monte Carlo 
simulation.
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